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Resumo
A definição de parâmetros é uma importante etapa para a utilização de métodos de Aprendizado de Máquina. No entanto,pode ser altamente custoso definir esses valores de condições iniciais para cada aplicação. Assim, este trabalho temcomo objetivo propor um sistema de Aprendizado de Máquina Automatizado para ajuste de parâmetros. Nesta linha,foi desenvolvido um método de Aprendizado por Reforço Automatizado aplicado ao Problema do Caixeiro Viajante. Osistema proposto ajustou através da Metodologia de Superfície de Resposta dois parâmetros (taxa de aprendizado efator de desconto) do algoritmo Q-learning. Os resultados revelaram que os valores ajustados pelo método propostoalcançaram, em geral, as melhores soluções, em comparação com a adoção de parâmetros da literatura.
Palavras-Chave: Aprendizado por Reforço; AutoML; Problema do Caixeiro Viajante.
Abstract
The tuning of parameters is an important step towards the use of machine learning methods. However, it can be costlyto define these initial condition values for each application. Thus, this paper aims to propose an Automated MachineLearning system for parameter tuning. In this line, an Automated Reinforcement Learning method was developedapplied to the Traveling Salesman Problem. The proposed system adjusted through the Response Surface Methodologytwo parameters (learning rate and discount factor) of the Q-learning algorithm. The results revealed that the valuesadjusted by the proposed method reached, in general, the best solutions, in comparison with the adoption of parametersfrom the literature.
Keywords: AutoML; Reinforcement Learning; Traveling Salesman Problem.

1 Introdução
O Aprendizado de Máquina, em inglês, Machine Learning(ML), é uma área multidisciplinar que envolve temas como
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Inteligência Artificial (IA), probabilidade, estatística, com-plexidade computacional e psicologia (Mitchell, 1997, Sut-ton and Barto, 2018). Em ML, o objetivo é o desenvolvi-mento de sistemas capazes de aprender com suas experiên-cias, de forma a melhorar no desempenho da execução datarefa que foi designada (Monard and Baranauskas, 2003,Celiberto Jr, 2007, Stange, 2011, Russell and Norvig, 2013).Nesse aspecto, técnicas de ML podem ser aplicadas emdiversos contextos, como: classificação, análise de dados,robótica, jogos e reconhecimento de padrões (Mitchell,1997, Bianchi, 2004, Serra, 2004, Rossi, 2015, Sutton andBarto, 2018, Boeing et al., 2019, Alzubaidi et al., 2021).Uma dos grandes desafios para o bom desempenho nautilização de métodos de aprendizado de máquina é a de-finição de quais algoritmos e parâmetros serão utilizadosdurante os experimentos (Brazdil et al., 2008, Hutter et al.,2018, Tuggener et al., 2019). A complexidade desta etapapode ser explicada pelo fato que para cada situação podeexistir uma configuração específica de algoritmo e/ou pa-râmetro que irá fornecer melhores resultados (Feurer et al.,2015, Makmal et al., 2016, Mantovani et al., 2019, Cai et al.,2020). Assim, diversos métodos já foram propostos naliteratura para o ajuste dessas configurações iniciais, den-tre elas têm-se: Metodologia de Superfície de Resposta(RSM - Response Surface Methodology) (Ottoni, Nepomu-ceno and Oliveira, 2016, Ottoni et al., 2019, Lakshmi et al.,2020), Simulação Projetiva (Makmal et al., 2016), MétodosEmpíricos (Gershman, 2016), Algoritmos Bioinspirados(Rossi, 2009), Algoritmo Firefly (Wang et al., 2017) e Al-goritmos Genéticos (Espindola, 2009, Feitosa et al., 2009,Zhao et al., 2012).Nesse sentido, de forma a automatizar o processo deseleção parâmetros e algoritmos de ML surgiu o Automa-ted Machine Learning (AutoML). Os sistemas de AutoML,podem ser utilizados sob duas vertentes, a da recomenda-ção (Brazdil et al., 2008, Mantovani et al., 2015, Cai et al.,2020) e a da otimização (Hutter et al., 2018, Tsiakmakiet al., 2019, Stamoulis et al., 2020). Uma das principaiscontribuições dos sistemas de AutoML encontra-se na re-dução do esforço empregado pelo experimentador para de-finir as condições adequadas para os métodos de ML, dadoque, tais configurações são definidas automaticamentepelo sistema (Brazdil et al., 2008, Hutter et al., 2018).Uma possível área de aplicação de AutoML é na definiçãode condições experimentais de Aprendizado por Reforço(RL) (Ottoni, Ottoni, Oliveira and Nepomuceno, 2020). NoRL, o agente aprende a partir de interações com o ambi-ente, de forma a buscar as decisões que proporcionem osmaiores retornos (Martins, 2007, Sutton and Barto, 2018,Bianchi, 2004, Serra, 2004, Santos, 2009, Santos et al.,2014, Sutton and Barto, 2018). Ao tomar essas decisões, oagente irá receber reforços (recompensa ou punição) queirão determinar a natureza da decisão tomada (Martins,2007, Russell and Norvig, 2013, Santos et al., 2014). O RLpode ser aplicado nas mais diversas situações, dentre elas:jogos (Russell and Norvig, 2013, Sutton and Barto, 2018),robótica (Bianchi, 2004, Goldbarg and Luna, 2005, Mar-tins, 2007, Russell and Norvig, 2013, Ottoni, 2016, Ottoni,Nepomuceno and Oliveira, 2016, Sutton and Barto, 2018),sistemas multiagentes (Ottoni, 2016, Ottoni, Nepomucenoand Oliveira, 2016). Outra importante área de aplicaçãode Aprendizado por Reforço é na otimização combinató-

ria (Santos, 2009, Ottoni et al., 2017, Alipour et al., 2018,Ottoni, Nepomuceno, de Oliveira and de Oliveira, 2020).Nesse aspecto, trabalhos recentes na literatura apresen-taram metodologias para ajuste de parâmetros de Apren-dizado por Reforço aplicado em um conhecido problemade otimização combinatória, o Problema do Caixeiro Vi-ajante (PCV) (Ottoni et al., 2018, Ottoni, Ottoni, Oliveiraand Nepomuceno, 2020). Ottoni et al. (2018) utilizam aMetodologia de Superfície de Resposta (RSM) para reali-zar a definição de dois parâmetros (taxa de aprendizado efator de desconto) de RL aplicado no PCV. No entanto, emOttoni et al. (2018) os parâmetros não foram gerados comoum processo de AutoML. Por outro lado, Ottoni, Ottoni,Oliveira and Nepomuceno (2020) propõem um sistema deAprendizado por Reforço automatizado (AutoRL) para oProblema do Caixeiro Viajante utilizando o método Varia-ble Neighborhood Search. Dessa forma, o presente estudobusca avançar esses estudos recentes da literatura, auto-matizando o processo de geração de parâmetros com RSM.Baseando-se na relevância da aplicação do Aprendizadopor Reforço em problemas de otimização combinatória,como Problema do Caixeiro Viajante (Gambardella andDorigo, 1995), Problema da Mochila (Ottoni et al., 2017) eSequential Ordering Problem (Ottoni, Nepomuceno, de Oli-veira and de Oliveira, 2020), o objetivo deste trabalho épropor um sistema de AutoRL aplicado ao Problema doCaixeiro Viajante. Para isso, será automatizado o processode ajuste de parâmetros com Metodologia de Superfíciede Resposta, utilizando a modelagem proposta por Ottoniet al. (2018).Este artigo está divido em seções. A seção 2 demonstraconceitos teóricos. A seção 3, apresenta a metodologia em-pregada durante a construção deste trabalho. Já na seção4, são apresentados os resultados. Por fim, na seção 5 éapresentada a conclusão.
2 Fundamentação Teórica
2.1 Aprendizado de Máquina

O Aprendizado de Máquina (ML) é um campo da Inteligên-cia Artificial (IA) que pode ser dividido em três categorias(Russell and Norvig, 2013):
• Aprendizado Supervisionado: no aprendizado super-visionado, o agente recebe um conjunto de entradas esaídas que servem como um professor para lhe instruirsobre qual é a saída esperada para cada entrada (Russelland Norvig, 2013, Ottoni, 2016).• Aprendizado por Reforço: no aprendizado por reforço,o agente não recebe informações prévias sobre o am-biente, ele deve aprender a medida que interage com oambiente e os reforços recebidos devem definir quaisserão suas próximas decisões (Martins, 2007, Russelland Norvig, 2013, Ottoni, 2016).• Aprendizado não Supervisionado: no aprendizado nãosupervisionado, o agente recebe os dados de entrada,mas não recebe exemplos de como devem ser os dadosde saída. O próprio agente deve realizar o agrupamentode dados que sejam semelhantes e que possivelmentepertençam a um mesmo grupo (Russell and Norvig,2013).
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2.1.1 Aprendizado por ReforçoAprendizado por Reforço (RL) é uma das áreas que envolveIA e seu funcionamento se baseia em tentativas e erros(Santos et al., 2014). No RL, o agente realiza uma ação emum determinado estado e em seguida recebe um reforçoindicando seu sucesso ou fracasso (Mitchell, 1997, Faria,2000, Bianchi, 2004). Ao realizar estas ações, o agenteinterage com o ambiente e aprende sobre onde se encontra.Assim, o mesmo busca realizar ações que vão lhe render asmelhores recompensas, independentemente destas serema curto ou a longo prazo (Russell and Norvig, 2013, Ottoni,2016, Sutton and Barto, 2018).
2.1.2 Processos de Decisão de MarkovOs Processos de Decisão de Markov (Markov Decision Pro-cess – MDP) são utilizados para tomadas de decisões sobresituações incertas (Pellegrini and Wainer, 2007). O RL,tem em sua base o MDP, dado que, no RL o agente não sabequal resultado sua ação irá gerar, sabendo somente após arealização da ação (Sutton and Barto, 2018).Os MDP, possuem um conjunto de variáveis para o con-trole do ambiente, dentre elas: ação, estado, recompensa euma função probabilística para transição de estado (Pelle-grini and Wainer, 2007). Estas variáveis podem ser repre-sentadas pela quádrupla (S, A, T, R) (Pellegrini and Wainer,2007, Ottoni, 2016), sendo:
• S o conjunto de estados;• A o conjunto de ações;• T a função probabilística;• R a recompensa.

2.1.3 Algoritmos de Aprendizado por ReforçoDiversos algoritmos podem ser aplicados ao RL, algunsdeles são o método de Diferença Temporal, o Q-learninge o Sarsa. Sendo que, os dois últimos são baseados nométodo de Diferença Temporal (Ottoni, 2016, Sutton andBarto, 2018).
2.1.3.1 Diferença Temporal.O método de Diferença Temporal utiliza a diferença deutilidades entre estados consecutivos (Russell and Norvig,2013). Este método foi proposto por Sutton (1988) e suafunção é apresentada a seguir (Russell and Norvig, 2013,Sutton and Barto, 2018):

U(s) = U(s) + α[R(s) + γU(s′) – U(s)] (1)
em que,
• U(s) é a utilidade no estado atual;• α é a taxa de aprendizado;• γ é o fator de desconto;• R(s) é a recompensa;• U(s’) é a utilidade no estado futuro.

2.1.3.2 Q-learning.O Q-learning, é baseado no método de Diferença Temporalpara situações em que não há modelo (Watkins and Dayan,1992, Sutton and Barto, 2018). O Q-learning foi propostopor Watkins (1989) e sua função é exibida a seguir (Wat-kins and Dayan, 1992, Sutton and Barto, 2018):

Qt+1(st, at) = Qt(st, at) +α[r(st, at) +γmaxa′ Q(s′, a′) – Qt(st, at)] (2)
em que,
• Q é a matriz de aprendizado;• r(s,a) é o reforço recebido por realizar a ação at no estadost;• α é a taxa de aprendizado;• γ é o fator de desconto;• st é o estado atual;• at é a ação realizada no estado atual;• s’ é o estado futuro;• a’ é a ação que será realizada no estado futuro.

2.1.3.3 Sarsa.O Sarsa é uma modificação do Q-learning e seu nome foidado por Sutton (1996). A modificação realizada no Q-learning se deu na forma em que a recompensa futura éconcebida, enquanto o Q-learning recebe a recompensamáxima o Sarsa recebe a recompensa esperada (Suttonand Barto, 2018). Assim, sua equação é:
Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + α[r(st, at) + γQ(s′, a′) – Qt(st, at)] (3)

em que,
• Q é a matriz de aprendizado;• r(s,a) é o reforço recebido por realizar a ação at no estadost;• α é a taxa de aprendizado;• γ é o fator de desconto;• st é o estado atual;• at é a ação realizada no estado atual;• s’ é o estado futuro;• a’ é a ação que será realizada no estado futuro.

2.1.4 Parâmetros• Taxa de aprendizado: a taxa de aprendizado (α) con-trola a velocidade com que o agente aprende. Este parâ-metro pode variar entre 0 e 1. Sendo que, para os casosem que α = 0 não existe aprendizado (Ottoni, Nepomu-ceno and Oliveira, 2016).• Fator de desconto: o fator de desconto (γ) determinao quão importante é uma recompensa recebida peloagente. Este parâmetro pode variar entre 0 e 1. Sendoque, para valores de γ próximos de 0, as recompensassão insignificantes. Em contrapartida, quanto maispróximo de 1 for o valor de γ, mais significativa será arecompensa (Celiberto Jr, 2007, Martins, 2007, Russelland Norvig, 2013, Ottoni, 2016).• Política ε-greedy: a política ε-greedy (ε) determina oquão aleatórias são as decisões tomadas pelo agente. As-sim como os parâmetros apresentados anteriormente,o valor da política ε-greedy também pode variar entre0 e 1 (Celiberto Jr, 2007, Martins, 2007, Ottoni, 2016).Como regra de atualização da política ε-greedy tem-se(Celiberto Jr, 2007, Ottoni, 2016):

π(s) =
{a∗, com probabilidade 1 – εaa, com probabilidade ε



Souza & Ottoni | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2021), v.13, n.3, pp.86–100 89

em que,
– π(s) é a política para o estado atual;
– a∗ é a melhor ação disponível para o estado atual;
– aa é uma ação aleatória entre as disponíveis para oestado atual.

2.2 Problema do Caixeiro Viajante

2.2.1 Explicação do Problema
O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é constituído deum conjunto de N cidades que o agente deve visitar res-peitando a restrição de passar somente uma vez por cadacidade. Com exceção da cidade final, a qual deve ser amesma da inicial (Bodin, 1983, Pedro, 2013, Santos, 2014,Silva, 2014, Vitor, 2015, Ottoni et al., 2015, Ottoni, Nepo-muceno and de Oliveira, 2016, Ottoni, Nepomuceno andOliveira, 2016). Além disso, este problema pode recebera classificação de simétrico ou assimétrico. Para o casosimétrico, o custo final da trajetória realizada pelo agentenão depende do sentido adotado. Em contrapartida, nocaso assimétrico, o custo final está associado ao sentidoadotado para à realização do percurso (Pedro, 2013, Santos,2014, Ottoni, Nepomuceno and de Oliveira, 2016, Ottoni,Nepomuceno and Oliveira, 2016).Algumas das aplicações deste problema são apresenta-das por Goldbarg and Luna (2005) e Vitor (2015), dentreelas têm-se:
• Problemas de roteamento de veículos.• Otimização do movimento de ferramentas de corte.• Perfuração de placas de circuito impresso.• Solução de problemas de sequenciamento de tarefas.• Cortes em chapas de aço e vidro.

2.2.2 FormulaçãoA formulação descrita abaixo foi apresentada em Bodin(1983). No entanto, existem diversas formulações para oPCV e algumas delas podem ser encontradas em Goldbargand Luna (2005) e Bodin (1983).

Minimizar N∑
i=1

N∑
j=1

cijxij (4)

sujeito a:
N∑

i=1
xij = 1 (∀j = 1, ..., N) (5)

N∑
j=1

xij = 1 (∀i = 1, ..., N) (6)

xij ∈ {0, 1} (∀i, j = 1, ..., N) (7)

X = xij ∈ S (∀i, j = 1, ..., N) (8)
A Eq. (4) representa a função objetivo do PCV. Nesta,cij representa a distância entre os vértices i e j. xij indicase a aresta entre os vértices i e j faz parte da solução doproblema. Em caso positivo, xij assume o valor 1. No en-tanto, caso a aresta não faça parte da solução, xij assume ovalor 0. Além disto, as equações Eq. (5) e Eq. (6) garantemque cada vértice seja visitado pelo agente somente umavez. A Eq. (7) garante que a variável xij só possa assumirvalores binários. Por fim, a Eq. (8) garante que não se-rão formadas sub-rotas para solução do problema (Bodin,1983, Vitor, 2015, Ottoni, 2016, Ottoni, Ottoni, Oliveira andNepomuceno, 2020).

2.3 AutoML

Dois dos principais pontos a serem definidos durante oAprendizado de Máquina é qual algoritmo será utilizadoe quais parâmetros este algoritmo irá receber (Tuggeneret al., 2019). Normalmente, estas configurações iniciaissão realizadas pelo usuário, porém para cada situação podehaver uma configuração específica que irá gerar um resul-tado melhor (Feurer et al., 2015). Assim, diversas configu-rações são testadas com o intuito de encontrar as melhorespossíveis. No entanto, a definição dessas configuraçõesinciais pode não ser tão óbvia e o experimentador pode nãoencontrar as configurações que forneceriam os melhoresresultados (Mantovani et al., 2016). Neste sentido, tem-se o AutoML (Automated Machine Learning), que possuicomo finalidade principal a definição automatizada dosparâmetros e/ou algoritmos. Alguns de seus propósitossão (Brazdil et al., 2008, Hutter et al., 2018):
• Diminuição do esforço empregado pelo usuário durantea Aprendizagem de Máquina.• Auxiliar o usuário durante a escolha do algoritmo ade-quado para cada problema.• Aperfeiçoamento de desempenho dos algoritmos deAprendizado de Máquina, dado que os parâmetros sãoajustados de acordo com o problema.

O AutoML possui duas abordagens, a da otimização(Chen et al., 2019, Stamoulis et al., 2020) e a da recomen-dação (Mantovani et al., 2019, Cai et al., 2020). Um sistemaAutoML que faz uso da recomendação é capaz de auxiliaro usuário durante a escolha de qual algoritmo deve serutilizado (Brazdil et al., 2008, Mantovani et al., 2019). Adepender do sistema desenvolvido, ele pode ainda sugerirao usuário quais parâmetros devem ser aplicados, dadoque os parâmetros podem interferir no desempenho doalgoritmo (Brazdil et al., 2008, Hutter et al., 2014, Feureret al., 2015, Mantovani et al., 2015, 2016, 2019). Já no casode um sistema AutoML que utiliza a otimização, este sis-tema irá ajustar os parâmetros a fim de obter os que irãoproporcionar o melhor resultado possível (Brazdil et al.,2008, Mantovani et al., 2015, Hutter et al., 2018).Por conta de alguns fatores aplicar o AutoML pode sercomplexo na prática (Brazdil et al., 2008, Mantovani et al.,
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2016, Hutter et al., 2018, Mantovani et al., 2019):
• A avaliação de grandes conjuntos de dados pode ser com-plexa.• O desenvolvimento de um sistema AutoML pode tornar-se complexo.• As configurações podem levar muito tempo para seremavaliadas.

Um dos principais assuntos dentro do Aprendizado deMáquina automatizado é o meta-aprendizado (metalear-ning) (Brazdil et al., 2008, Feurer et al., 2015, Hutter et al.,2018, Tuggener et al., 2019, Mantovani et al., 2019). Nometalearning o sistema utiliza sua experiência adquiridaem tarefas já realizadas para realizar novas tarefas (Feureret al., 2015). Isto faz com que o esforço necessário para rea-lizar a tarefa atual seja inferior ao esforço empregado pararealizar as tarefas anteriores (Brazdil et al., 2008, Hutteret al., 2018). Não menos importante, um ponto a se teratenção é que quanto maior a similaridade entre as tarefas(já realizadas e a serem realizadas), maiores são as chan-ces de obter bons resultados (Hutter et al., 2018, Tuggeneret al., 2019).
3 Metodologia

Nesta seção será apresentada a metodologia utilizada du-rante o desenvolvimento deste trabalho. A primeira sub-seção apresenta a modelagem de Aprendizado por Reforçoselecionada para o Problema do Caixeiro Viajante. Já nasubseção seguinte, é abordado acerca da Metodologia deSuperfície de Resposta, método utilizado para implemen-tar o AutoML. Na sequência, são apresentadas as etapasrealizadas durante o experimento. Por fim, a última sub-seção apresenta o algoritmo de AutoML proposto por estetrabalho.
3.1 Modelagem do AR aplicado ao PCV

Para solucionar o Problema do Caixeiro Viajante (PCV)através do Aprendizado por Reforço é necessário definirquais serão os estados, as ações e os reforços. Assim, apósa análise de alguns trabalhos da literatura estes pontos fo-ram definidos da seguinte maneira (Gambardella and Do-rigo, 1995, Bianchi et al., 2009, Santos, 2009, Júnior et al.,2010, Ottoni, Ottoni, Oliveira and Nepomuceno, 2020):
• Estados: são todos os nós (cidades) do problema seleci-onado.• Ações: são os estados ainda não visitados no estadoatual.• Reforços: após executar uma ação o agente irá receberum reforço que seguirá a seguinte regra:

rij = –dij, (9)
sendo que, rij representa o reforço recebido pela transi-ção do estado i para o estado j e dij representa a distânciaentre os respectivos estados (Ottoni, 2016).

3.2 Metodologia de Superfície de Resposta

A Metodologia de Superfície de Resposta, do inglês Res-ponse Surface Methodology (RSM), é uma técnica mate-mática que permite à aproximação de funções. Através doRSM, é possível otimizar processos que possuem múltiplosfatores que influenciam no resultado final. Geralmente,utiliza-se modelos de primeira ou segunda ordem paraaproximar estas funções (Myers et al., 2016), conformeEq. (10) e Eq. (11):
y = β0 + β1x1 + β2x2 + ε (10)

y = β0 + β1x1 + β2x2 + β3x21 + β4x22 + β5x1x2 + ε (11)
A Eq. (10) representa o modelo de primeira ordem. JáEq. (11) representa o modelo de segunda ordem. Nestasequações, βn são os coeficientes, x1 e x2 são as variáveisindependentes, y é a variável resposta e ε é o erro associadoao modelo ajustado (Ottoni et al., 2019).Como foi proposto em Ottoni et al. (2018), neste traba-lho será adotado o modelo de segunda ordem. Dado que,este modelo foi adotado em outros trabalhos na literaturae apresentou bons resultados. Após o ajuste da Eq. (11), aEq. (12) representa a equação que será utilizada:

y = β0 + β1α + β2γ + β3α2 + β4γ2 + β5αγ + ε (12)
na qual,

• x1 = α;• x2 = γ;• y é a variável resposta que irá conter a distância total dotrajeto realizado pelo agente.
3.3 Planejamento dos Experimentos

Inicialmente, foi definida qual modelagem do Aprendizadopor Reforço seria aplicada ao Problema do Caixeiro Viajantejuntamente com a linguagem que seria utilizada para de-senvolver o sistema e qual algoritmo seria utilizado nomesmo. Assim, foi selecionado o algoritmo de Q-learninge este foi desenvolvido utilizando a linguagem R. Em se-guida, foi selecionado qual valor de política ε-greedy (ε)seria utilizado e quais valores de Taxa de Aprendizado (α) eFator de Desconto (γ) seriam utilizados para realização dascombinações entre os parâmetros que seriam aplicadosdurante a primeira etapa do experimento. Os parâmetros(Taxa de Aprendizado e Fator de Desconto) selecionadospara esta etapa inicial, foram aplicados em Ottoni (2016)e Ottoni et al. (2018). A Tabela 1 reúne estes parâmetros.Além disso, a mesma apresenta ainda algumas informa-ções adicionais sobre a primeira etapa.Já à Tabela 2, contém os dados pré-definidos da etapa fi-nal. Visando ajustar as configurações iniciais desta últimaetapa, a quantidade de episódios, de valores de parâmetrose combinações realizadas foram alterados. Entretanto, as
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Tabela 1: Dados iniciais da primeira etapa do experimento.
Quantidade Valores

α 8 0,01; 0,15; 0,30; 0,45; 0,60; 0,75; 0,90; 0,99
γ 8 0,01; 0,15; 0,30; 0,45; 0,60; 0,75; 0,90; 0,99
ε 1 0,01Combinações 8 × 8 × 1 = 64 -Épocas por Combinação 5 -Episódios por Época 1000 -Episódios por Combinação 5 × 1000 = 5000 -Total de Épocas 5 × 64 = 320 -Total de Episódios 1000 × 320 = 320000 -

demais configurações não necessitaram de ajuste, sendoassim, as mesmas foram mantidas.
Tabela 2: Dados iniciais da etapa final do experimento.

Quantidade Valores
α 1 -
γ 1 -
ε 1 0,01Combinações 1 × 1 × 1 = 1 -Épocas por Combinação 5 -Episódios por Época 10000 -Episódios por Combinação 5 × 10000 = 50000 -Total de Épocas 5 -Total de Episódios 5 × 10000 = 50000 -

As instâncias selecionadas para o experimento foramobtidas na biblioteca TSPLIB1 (Reinelt, 1991). Na TSPLIBpodem ser encontrados diversos problemas de otimiza-ção, a biblioteca oferece dados do Problema do CaixeiroViajante e de outros problemas relacionados a ele (Reinelt,1995, Bianchi, 2004, Santos, 2014). Alguns dos proble-mas que podem ser encontrados na TSPLIB são seguintesseguimentos (Reinelt, 1995):
• Symmetric traveling salesman problem (TSP): proble-mas do caixeiro viajante simétrico.• Asymmetric traveling salesman problem (ATSP): pro-blemas do caixeiro viajante assimétrico.

Assim, foram selecionados problemas simétricos e as-simétricos do PCV. Tais problemas estão reunidos na Ta-bela 3.
3.4 Algoritmo Proposto

O sistema de AutoML proposto, denominado AutoRL-TSP-RSM, foi implementado na linguagem R. Neste, foi reali-zada a implementação manual de grande parte dos proces-sos realizados, como do algoritmo Q-learning por exem-plo. Associado a isto, fez-se ainda o uso de bibliotecas efunções disponíveis na linguagem R, como por exemplo abiblioteca ‘rsm’ e as funções anova, summary e ks.test. Nãomenos importante, vale ressaltar que o algoritmo desen-volvido faz uso de todas as informações já apresentadasanteriormente, nas etapas inicial e final é utilizada a mo-
1http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/

Tabela 3: Problemas selecionados daTSPLIB.
Tipo Problema Cidades Ótimo

TSP

swiss42 42 1273eil51 51 426berlin52 52 7542st70 70 675eil76 76 538pr76 76 108159rat99 99 1211kroa100 100 21282eil101 101 629bier127 127 118282ch130 130 6110

ATSP

ftv33 34 1286p43 43 5620ftv44 45 1613ftv47 48 1776ry48p 48 14422ft53 53 6905ftv64 65 1839ft70 70 38673

delagem do Aprendizado por Reforço selecionada para oproblema. Já para à automatização, é aplicada a Metodolo-gia de Superfície de Resposta. O sistema desenvolvido podeser utilizado tanto com instâncias simétricas quanto cominstâncias assimétricas. O método AutoRL-TSP-RSM uti-liza como métrica durante a modelagem o menor valor dedistância de rota por época alcançado dentre os resultadosda primeira etapa.O Algoritmo 1 descreve o algoritmo Q-learning que foiimplementado, este algoritmo é utilizado durante a pri-meira e a última etapa. Na primeira etapa, os valores defator de desconto e taxa de aprendizado recebidos pela fun-ção são apresentados na Tabela 1. Já para à última etapa,os parâmetros serão definidos pelo sistema utilizando afunção descrita no Algoritmo 2.O método utilizado para à automatização do sistema éa Metodologia de Superfície de Resposta. Inicialmente, égerado o modelo de regressão linear múltipla, em seguidaalguns dados são extraídos do modelo ajustado para à rea-lização de algumas validações. Em uma destas verificaçõesavalia-se os resíduos do modelo gerado, assim, esta valida-ção tem como objetivo verificar se os resíduos do modeloseguem uma distribuição normal. Além disto, é realizadatambém a verificação do nível de significância do modeloajustado. Não menos importante, avalia-se ainda se osvalores obtidos para α e γ utilizando RSM respeitam os

http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/
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Algoritmo 1: Função implementada do Q-learning
1 Função Q-Learning(α, γ, ε, numeroDeEpisodios,tamanhoDaInstancia):
2 contadorEpisodios: 1
3 Em cada s,a faça Q(s,a) = 0
4 enquanto (contadorEpisodios < numeroDeEpisodios)

faça
5 contadorEstados: 1
6 Observe o estado s
7 enquanto (contadorEstados <tamanhoDaInstancia) faça
8 Selecione a ação a utilizando a política

ε-greedy
9 Execute a ação a

10 Receba a recompensa imediata r(s,a)
11 Observe o novo estado s’
12 Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + α[r(st, at) +

γmaxa′ Q(s′, a′) – Qt(st, at)]
13 s = s’
14 fim
15 fim

Algoritmo 2: Modelagem com RSM e definição dospontos estacionários
1 Função RSM():
2 Ajuste dos dados para um modelo de regressão
3 Geração de dados estatísticos do modelo
4 Geração da Superfície de Resposta utilizando o RSM
5 Definição dos pontos estacionários do Modelo RSM
6 α e γ: Pontos estacionários do modelo
7 se (Normalidade > 0,05 e Significância < 0,05 e α >0,01 e α < 1 e γ > 0 e γ < 1) então
8 Sistema de otimização
9 senão

10 Sistema de recomendação
11 fim
12 Defina os novos parâmetros: α e γ

limites definidos (α e γ devem variar somente entre 0 e 1).Caso todas verificações sejam satisfeitas, o sistema seguiráa vertente da otimização e utilizará na etapa final os pontosestacionários da superfície gerada como parâmetros. Docontrário, o sistema seguirá a vertente da recomendação eutilizará na etapa final os parâmetros que proporcionaramo melhor desempenho durante a etapa inicial. O Algoritmo2 apresenta estas etapas.Finalmente, o Algoritmo 3 faz uso dos Algoritmos 1 e 2,sendo assim, o mesmo representa o sistema implemen-tado. Primeiramente, são definidos os dados que serãofixos durante a execução do sistema. A primeira etapautiliza o Algoritmo 1 e os dados obtidos nesta etapa sãoarmazenados para serem utilizados posteriormente pelosistema nas etapas seguintes. Já na segunda etapa, é utili-zado o Algoritmo 2 e através dele são definidos os novosvalores de taxa de aprendizado e fator de desconto que se-rão aplicados na etapa final. Por último, o sistema utilizanovamente o algoritmo 1, no entanto, nesta etapa os va-lores de fator de desconto e taxa de aprendizado serão os

Algoritmo 3: Algoritmo AutoRL-TSP-RSM.
1 Defina a instância que será executada
2 Defina o parâmetro: ε
3 tamanhoDaInstancia: Número de cidades do problemaselecionado
4 numeroEpocas: 5

Etapa 1

5 Defina os parâmetros: α e γ
6 numeroDeEpisodios: 1000
7 para cada αt em α faça
8 para cada γt em γ faça
9 para cada epoca em numeroEpocas faça

10 Q-Learning(α, γ, ε, numeroDeEpisodios,tamanhoDaInstancia)
11 fim
12 fim
13 fim

Etapa 2

14 RSM()
Etapa 3

15 numeroDeEpisodios: 10000
16 para cada epoca em numeroEpocas faça
17 Q-Learning(α, γ, ε, numeroDeEpisodios,tamanhoDaInstancia)
18 fim

definidos automaticamente na etapa anterior pelo própriosistema.
3.5 Análise dos Resultados

A seção seguinte apresentará os resultados obtidos comeste trabalho. Para tal, segue-se as seguintes etapas:
i. Análise das Medidas de Adequação obtidas. Nestetrabalho irá analisar-se os coeficientes de determinaçãomúltipla, o nível de significância e o índice de normali-dade.ii. Verificação dos Coeficientes Ajustados. Será verifi-cado o nível de significância obtido para cada coeficienteajustado para à Eq. (12).iii. Análise dos Parâmetros Ajustados. Nesta seção serãoapresentados os parâmetros ajustados pelo sistema pro-posto. Além disto, é avaliado se existe alguma relaçãoque parametrize a definição dos parâmetros.iv. Comparação com parâmetros da literatura. Nestaseção serão apresentados os resultados obtidos ao aplicaros parâmetros ajustados pelo sistema e ao aplicar algunsparâmetros da literatura. Além disso, será realizada umacomparação entre estes resultados.

4 Resultados
Esta seção apresenta os resultados obtidos neste trabalho.Inicialmente, são apresentadas as medidas de adequaçãoobtidas durante o experimento. Na sequência, são apre-
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sentados os coeficientes ajustados durante o experimento.Em seguida, apresenta-se os parâmetros ajustados pelosistema proposto. Por fim, é apresentada uma comparaçãorealizada entre resultados obtidos ao aplicar os parâmetrosajustados pelo sistema proposto e os parâmetros obtidosda literatura.
4.1 Medidas de Adequação

Como forma de análise dos modelos gerados pelo sistema,algumas propriedades de cada instância testada foram ava-liadas. Assim, foram extraídos de cada modelo a normali-dade, a significância, o coeficiente de determinação múlti-pla (Ra) e o coeficiente de determinação múltipla ajustado(R2a). Todos estes dados foram extraídos utilizando a fun-ção sumamry do R.Os coeficientes Ra e R2a, expressam o quão bom é o mo-delo ajustado e o valor de ambas as métricas deve variarentre 0 e 1. Assim, quanto maior for o valor destas mé-tricas, melhor é o modelo. Contudo, o valor de Ra podeaumentar por conta da adição de novos termos no modelo.Desta forma, faz-se necessário também a avaliação de R2apara verificar a qualidade do modelo ajustado (Myers et al.,2016).Para avaliar a normalidade dos resíduos dos modelos,foi selecionado o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS). Umavez que o mesmo é dos testes mais utilizados para verificarse os dados seguem uma distribuição normal (Leotti et al.,2005, Razali et al., 2011). Avaliar a normalidade dos dados éde extrema importância, sendo que, quando não é possívelcomprovar a normalidade dos dados, pode ser que estesdados não sejam confiáveis. O teste KS avalia hipóteses edefine se a hipótese é verdadeira ou não, assim, têm-se ahipótese inicial (H0) e a hipótese alternativa (Ha) (Razaliet al., 2011):{H0 : Os dados seguem uma distribuição normal.Ha : Os dados não seguem uma distribuição normal.
O índice de normalidade dos resíduos dos modelos foidefinido como maior que 5%. Neste caso, aceita-se H0e os dados possuem distribuição normal. Do contrário,aceita-se Ha (p – valorKS < 0,05) e os dados não possuemdistribuição normal.Assim como a avaliação da normalidade, a avaliação dasignificância também é realizada por meio de hipóteses.Igualmente, têm-se a hipótese inicial (H0) e a hipótesealternativa (Ha). O índice de significância indica se as va-riáveis possuem relação com a variável resposta do modeloajustado (Myers et al., 2016).{H0 : O não modelo é significativo.Ha : O modelo é significativo.
O nível de significância foi definido como 5%, nestecaso o modelo é significativo e aceita-se Ha. Já em casocontrário, o modelo é dito não significativo e aceita-se H0(p-valor > 0,05).A Tabela 4 apresenta as medidas de adequação obtidaspara cada instância utilizada. Assim, na mesma pode-severificar que as instâncias swiss42, eil51, berlin52, st70,eil76, rat99, kroa100, eil101, bier127, ftv33, ftv44, ftv47,ry48p, ft53, ftv64 e ftv70 atenderam as condições que fo-ram avaliadas durante o experimento. Dessa forma, du-

Tabela 4: Medidas de adequação obtidas durante oexperimento.
Tipo Problema p – valorKS p-valor R2 R2

a

TSP

swiss42 0,149 0,000 0,728 0,723eil51 0,430 0,000 0,676 0,671berlin52 0,063 0,000 0,708 0,703st70 0,065 0,000 0,709 0,704eil76 0,404 0,000 0,726 0,722pr76 0,000 0,000 0,621 0,615rat99 0,707 0,000 0,689 0,684kroa100 0,058 0,000 0,762 0,758eil101 0,683 0,000 0,761 0,758bier127 0,526 0,000 0,792 0,788ch130 0,035 0,000 0,796 0,793

ATSP

ftv33 0,322 0,000 0,704 0,699p43 0,026 0,000 0,496 0,488ftv44 0,369 0,000 0,651 0,645ftv47 0,547 0,000 0,686 0,681ry48p 0,065 0,000 0,690 0,685ft53 0,534 0,000 0,707 0,400ftv64 0,794 0,000 0,700 0,695ft70 0,290 0,000 0,788 0,785

rante a etapa final foram aplicados os pontos estacionáriosda superfície de resposta como parâmetros. Em contrapar-tida, as instâncias pr76, ch130 e p43 não atenderam aoscritérios definidos, consequentemente, o sistema aplicouna etapa final os parâmetros que proporcionaram os me-lhores resultados de distância de rota durante a primeiraetapa.
4.2 Coeficientes Ajustados

A Tabela 5 reúne os coeficientes ajustados durante o expe-rimento para à Eq. (12) de todos os problemas utilizadosdurante o experimento. Nesta, os coeficientes são repre-sentados por β0,β1,β2,β3,β4 e β5. Não menos importante,ressalta-se que o nível de significância desejado é o mesmodefinido na seção anterior.A Tabela 6 por sua vez, apresenta as significâncias ob-tidas para cada coeficiente ajustado. Sendo que, p0 indicaa significância de β0, p1 a significância de β1 e assim con-tinuamente até que finalmente p5 indica a significânciade β5. Assim como na seção anterior, os dados desta seçãotambém foram obtidos utilizando a função sumamry do R.
À aplicação da Metodologia de Superfície de Respostapermite realizar análises através de gráficos dos dados deestudo. Estas análises podem ser realizadas em gráficosde contorno ou em superfícies de resposta. Sendo que, nocaso dos gráficos de contorno utiliza-se o espaço bidimen-sional e nas superfícies de respostas utiliza-se o espaçotridimensional (Myers et al., 2016).Diante do dados apresentados na Tabela 6, percebe-se que os coeficientes β0, β1 e β3 cumpriram o nível designificância desejado, logo, pode-se constatar que estescoeficientes são significantes para os modelos ajustados.Já os demais coeficientes, obtiveram p-valor > 0,05 emalguns dos modelos ajustados, no entanto, os mesmosforam mantidos com a finalidade de preservar um modelopadrão de sistema AutoML para o experimento.
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Tabela 5: Coeficientes ajustados durante o experimento.
Problema β0 β1 β2 β3 β4 β5swiss42 2071,92 -2170,38 -249,51 1646,53 547,45 -127,11eil51 710,96 -692,58 -152,25 520,01 295,15 -80,49berlin52 12326,50 -13782,60 -495,60 10077,20 1397,70 712,60st70 1212,51 -1675,09 -166,73 1290,83 422,63 -143,95eil76 1004,72 -1390,44 -333,26 1059,62 577,51 -102,06pr76 153855,00 -66994,00 -32407,00 45932,00 44100,00 6611,00rat99 2098,29 -2111,59 -1047,57 1489,62 1410,95 186,59kroa100 47983,00 -78735,00 -6775,00 60500,00 18084,00 -8185,00eil101 1333,94 -1883,11 -332,40 1401,07 617,40 -156,20bier127 251936,00 -397990,00 -30905,00 293326,00 74918,00 -4089,00ch130 14443,70 -26097,20 -1101,90 19883,00 3610,70 -1468,40ftv33 2045,37 -1998,34 33,23 1532,51 248,00 -79,03p43 5676,19 -63,41 5,72 36,39 -2,46 15,31ftv44 2976,40 -3376,92 -1007,73 2488,68 1511,80 -28,98ftv47 3248,39 -3472,71 -911,58 2570,78 1575,64 -93,70ry48p 22921,40 -23333,70 -4922,00 17365,10 9276,30 -1312,60ft53 10792,90 -6736,60 -3538,20 4976,30 5090,10 -762,50ftv64 3948,60 -5436,80 -1437,30 4098,20 2378,80 -359,10ft70 47105,04 -13744,19 -3969,24 8616,60 9086,44 -91,43

Tabela 6: Significância dos coeficientes ajustados.
Problema p0 p1 p2 p3 p4 p5swiss42 0,0000 0,0000 0,0259 0,0000 0,0000 0,1175eil51 0,0000 0,0000 0,0011 0,0000 0,0000 0,0172berlin52 0,0000 0,0000 0,4580 0,0000 0,0180 0,1420st70 0,0000 0,0000 0,0688 0,0000 0,0000 0,0308eil76 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0688pr76 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0884rat99 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0700kroa100 0,0000 0,0000 0,0731 0,0000 0,0000 0,0030eil101 0,0000 0,0000 0,0005 0,0000 0,0000 0,0235bier127 0,0000 0,0000 0,0648 0,0000 0,0000 0,7360ch130 0,0000 0,0000 0,2955 0,0000 0,0001 0,0555ftv33 0,0000 0,0000 0,7516 0,0000 0,0077 0,3005p43 0,0000 0,0000 0,3222 0,0000 0,6284 0,0003ftv44 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8570ftv47 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,5580ry48p 0,0000 0,0000 0,0007 0,0000 0,0000 0,2119ft53 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0544ftv64 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1290ft70 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8970

4.2.1 Superfície de Resposta e Gráfico de contorno
A Fig. 1 apresenta o gráfico de contorno do problema ber-lin52. Já a Fig. 2, mostra a superfície de resposta destemesmo problema. Sendo que, ambos os gráficos foram ob-tidos durante o experimento com o algoritmo de AutoMLproposto.Na Fig. 1 e na Fig. 2, pode-se verificar para quais faixasde valores de taxa de aprendizado e fator de desconto adistância final da rota tende a ser minimizada. Sendo que,em ambos os gráficos estas regiões são representadas comtons mais avermelhados, neste caso, a distância final darota tende a ser minimizada quando são aplicados aproxi-madamente os valores de 0, 6 ≤ α ≤ 0, 8 e 0 ≤ γ ≤ 0, 3.
4.3 Parâmetros Ajustados

Através da Metodologia de Superfície de Resposta é possí-vel modelar diversos tipos de problemas e pode-se ainda

obter os pontos estacionários de cada modelo gerado. Ospontos estacionários, são responsáveis por representaro local de mínimo, máximo ou ponto de sela do modelo(Riboldi and Nascimento, 1994). A Tabela 7, reúne os pa-râmetros ajustados para cada modelo gerado por meio daMetodologia de Superfície de Resposta. Para os casos emque o modelo atendeu medidas de adequação são apresen-tados os pontos estacionários das superfícies obtidas. János casos em que o modelo gerado não atendeu à algumadas verificações, são apresentados os valores de Taxa deAprendizado e Fator de desconto quê quando combinadosproporcionaram o melhor resultado de distância total derota na primeira etapa do experimento. Vale ressaltar quêestes valores foram determinados através do algoritmo deAutoRL proposto durante a segunda etapa do experimento.
Ao verificar a Tabela 7, pode-se perceber que os valo-res de Taxa de Aprendizado e Fator de desconto obtidospara cada problema analisado foi diferente. Sendo assim,pode-se perceber que não há um padrão para definição dos
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Figura 1: Gráfico de contorno do problema berlin52gerado pelo algoritmo de AutoML proposto utilizando osparâmetros α = 0, 684 e γ = 0, 003.
Tabela 7: Parâmetros ajustados pelo algoritmo de AutoMLproposto.

Problema α γswiss42 0,671 0,306eil51 0,693 0,352berlin52 0,684 0,003st70 0,666 0,311eil76 0,673 0,348pr76 0,990 0,900rat99 0,688 0,326kroa100 0,674 0,340eil101 0,692 0,357bier127 0,681 0,225ch130 0,990 0,150ftv33 0,653 0,037p43 0,990 0,010ftv44 0,680 0,341ftv47 0,681 0,309ry48p 0,684 0,314ft53 0,707 0,400ftv64 0,679 0,353ft70 0,799 0,222

parâmetros sendo necessária a realização de uma avalia-ção para realizar o ajuste de parâmetros necessário paracada problema avaliado.
A Fig. 3 exibe a rota final obtida para a instância st70aplicando os parâmetros definidos de maneira automáticana segunda etapa do experimento, neste caso, os parâme-tros utilizados foram os pontos estacionários do modelo
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Figura 2: Superfície de resposta do problema berlin52gerada pelo algoritmo de AutoML proposto utilizando osparâmetros α = 0, 684 e γ = 0, 003.
ajustado para à superfície de resposta gerada. Vale ressal-tar quê este gráfico foi obtido automaticamente atravésdo algoritmo proposto durante a última etapa do experi-mento.
4.4 Comparação com parâmetros de outros traba-

lhos

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos em uma novarodada de experimentos. Para legitimar os resultados jáapresentados e a importância do assunto que é estudadoneste artigo, decidiu-se pela realização de uma nova ro-dada de experimentos. Para tal, foram selecionados algunstrabalhos que aplicaram o Aprendizado por Reforço no Pro-blema do Caixeiro Viajante. Nesse sentido, foram seleci-onados os trabalhos de Gambardella and Dorigo (1995),Sun et al. (2001), Liu and Zeng (2009) e Santos (2009), edestes trabalhos foram extraídos os seguintes parâmetros:
• α = 0, 1 e γ = 0, 3 (Gambardella and Dorigo, 1995).• α = 0, 1 e γ = 0, 9 (Liu and Zeng, 2009).• α = 0, 8 e γ = 0, 9 (Sun et al., 2001).• α = 0, 8 e γ = 1 (Santos, 2009).

Para à realização desta novo ciclo, foram executadas5 épocas sendo que cada época contou com 10.000 episó-dios. Cada um dos parâmetros selecionados foram testa-dos nessas condições. Além disso, neste novo ciclo foramutilizados também os parâmetros definidos pelo sistemaproposto, sendo que estes parâmetros são apresentados
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Tabela 8: Resultados da aplicação dos parâmetros definidos pelo sistema de AutoML e dos parâmetros selecionados deoutros trabalhos, sendo AutoML: resultados obtidos com os parâmetros definidos através do sistema de AutoML; S09:resultados com parâmetros de Santos (2009); G95: resultados com parâmetros de Gambardella and Dorigo (1995); L09:resultados com parâmetros de Liu and Zeng (2009); S01: resultados com parâmetros de Sun et al. (2001).
Problema Ótimo AutoML S09 G95 L09 S01swiss42 1273 1335 1689 1364 1564 1435eil51 426 475 614 478 505 497berlin52 7542 7871 9620 8422 8731 8665st70 675 704 1032 712 765 780eil76 538 567 791 570 587 595pr76 108159 120665 150757 123123 119189 117914rat99 1211 1350 2093 1373 1372 1419kroa100 21282 24555 35347 24278 27552 26626eil101 629 707 981 732 728 716bier127 118282 126922 169424 129382 144413 146748ch130 6110 6590 7659 6854 7702 7516ftv33 1286 1365 1795 1472 1556 1578p43 5620 5637 5647 5652 5651 5648ftv44 1613 1852 2755 1876 1850 1867ftv47 1776 2087 2993 2100 2266 2157ry48p 14422 15575 19899 15575 16775 16480ft53 6905 8182 9263 8287 7945 7895ftv64 1839 2100 3433 2130 2333 2286ft70 38673 41568 47847 41382 42533 42040
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Figura 3: Rota final obtida para o problema st70 com oalgoritmo de AutoML proposto utilizando os parâmetros
α = 0, 666 e γ = 0, 311. Distância final: 707.

na Tabela 7. Visando assim uma comparação imparcial ejusta dentre todos os parâmetros.
Como forma de organização, alguns ajustes foram re-alizados nos títulos das colunas da Tabela 8. Nessa linha,foi utilizada a seguinte regra para definição dos títulosdas colunas que apresentam os resultados obtidos com osparâmetros de outros trabalhos: primeira letra do autor

seguido dos dois últimos dígitos correspondentes ao anodo trabalho. Assim, Santos (2009) será representado por‘S09’, Gambardella and Dorigo (1995) por ‘G95’, Liu andZeng (2009) por ‘L09’ e Sun et al. (2001) por ‘S01’. Noque se refere a coluna que apresenta os resultados obtidoscom os parâmetros definidos com o sistema de AutoMLproposto por este trabalho, esta foi nomeada com o títulode ‘AutoML’.A partir dos resultados apresentados na Tabela 8, pode-se perceber que as instâncias swiss42, eil51, berlin52, st70,eil76, rat99, eil101, berlin127, ch130, ftv33, p43, ftv47,ftv64 obtiveram um melhor resultado quando foram apli-cados os parâmetros definidos pelo sistema de AutoML.Já quando foram aplicados os parâmetros de Gambardellaand Dorigo (1995), as instâncias kroa100 e ft70, apresen-taram um melhor desempenho. Quando foram utilizadosos parâmetros de Sun et al. (2001), obteve-se o melhorresultado em pr76 e ft53. Ao utilizar os parâmetros de Liuand Zeng (2009), a instância ftv44 apresentou o melhordesempenho. Por fim, tratando-se dos parâmetros extraí-dos de Santos (2009), nenhuma instância apresentou omelhor resultado. Não menos importante, vale ressaltarainda quê a instância ry48p convergiu igualmente para omelhor resultado tanto quando foram aplicados os parâme-tros definidos pelo sistema quanto quando foram aplicadosos parâmetros selecionados do trabalho de Gambardellaand Dorigo (1995).
5 Conclusão

O objetivo deste trabalho foi propor um sistema de Apren-dizado por Reforço Automatizado (AutoRL-TSP-RSM)com Metodologia de Superfície de Resposta para o Pro-blema do Caixeiro Viajante. O sistema proposto tem comointuito ajustar de forma automática os parâmetros detaxa de aprendizado e fator de desconto do algoritmo Q-
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learning. Para isso, foram utilizados conceitos e realizadosavanços em relação a trabalhos recentes (Ottoni et al., 2018,Ottoni, Ottoni, Oliveira and Nepomuceno, 2020).A partir do sistema de AutoRL-TSP-RSM proposto foipossível ajustar parâmetros para 20 instâncias da TSPLIBde forma automática. Os resultados revelaram que, emgeral, as menores de distâncias de rota foram alcançadasao aplicar os valores definidos pelo sistema de AutoML,em comparação com parâmetros definidos na literatura.Em trabalhos futuros, espera-se experimentar o sis-tema desenvolvido com outros problemas da TSPLIB e ou-tros problemas de otimização combinatória. Além disso,espera-se ainda evoluir o sistema para indicação de algo-ritmos e para o ajuste do parâmetro Política ε-greedy.
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